




























































Heart  failure  (HF)  prevalence  is  increasing  and  is  currently  estimated  to  affect  38  million  people 
internationally.1  In Australia, 2014 prevalence estimates  indicated there were 480,000 adults  living 
with HF, which represents 2.1% of the Australian population, with prevalence forecast to significantly 























were  aged  over  18  years,  with    physician  documented  HF  diagnosis,  on  maximum  tolerated 







orthopnoea, paroxysmal nocturnal dyspnoea  [PND]) on a Likert  scale  from one  to  five, where one 
indicated  no  symptoms  and  five  indicated  severe  symptoms.  The  use  of  Likert  scales  to  quantify 
patient‐reported symptoms has been well established for use in dyspnoea related to acute HF.13,14 





presented  as median  (interquartile  range)  or  frequency  (percentage)  and  are  compared  between 
admitted and non‐admitted patients using rank sum test and Fisher’s Exact test.  















































Median age (IQR), years  79 (69, 84)  74 (68, 82)  81.5 (73, 89)  0.12 
Sex, n(%)         
 
  Male   18 (62)  11 (58)   7 (70)  0.69 
  Female   11 (38)  8 (42)  3 (30)  
Ethnic group          
  Non‐indigenous 
Australian  7 (24)  6 (32)  1 (10) 
0.56 
  European   8 (28)  5 (26)  3 (30) 
  Indian  1 (3)  1 (5)  0 (0) 
  Pacific  5 (17)  2 (11)  3 (30) 
  Other  8 (28)  5 (26)  3 (30) 
Born in Australia, n(%)  11 (39)  9 (47)  2 (22)  0.25 
Education, n(%)         
  Some high school   19 (66)  15 (79)  4 (40)  0.12 
  Trade certificate   8 (28)  4 (21)  4 (40) 
  Some university   2 (7)  0 (0)  2 (20) 
Work status, n(%)         
0.69   Part‐time  1 (3)  1 (5)  0 (0) 
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  Full‐time  2 (7)  2 (11)  0 (0) 
  Retired  26 (90)  16 (84)  10 (100) 
Household income         
  <$20,000  18 (62)  10 (53)  8 (80)  0.40 
  $20,000 ‐ $30,000  10 (34)  8 (42)  2 (20) 
  $30,000 ‐ $40,000  1 (3)  1 (5)  0 (0) 
Years since HF diagnosis, 
n(%)  
       
0.42 
  ≤ 5 years  18 (62)  13 (68)  5 (50) 
  5 – 10 years  4 (14)  3 (16)  1 (10) 
  10 – 20 years  5 (17)  2 (11)  3 (30) 
  >20 years   2 (7)  1 (5)  1 (10) 
HFrEF  16 (55)  12 (63)  4 (40)  0.27 
Baseline NYHA, n(%)         
0.09   NYHA II  10 (34)  9 (47)  1 (10) 
  NYHA III  19 (66)  10 (53)  9 (90) 
LVEF (median, IQR)  35 (28, 50)  30 (22, 46)  50 (35, 57)  0.02 
Baseline Minnesota Living 
with HF score, median (IQR) 
58 (48, 70)  53 (40, 62)  72.5 (54, 81)  0.02 
HF hospitalisation previous 6 
months  










Medical history, n(%)         
  Hypertension  27 (93)  17 (89)  10 (100)  0.53 
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  Ischaemic heart disease  16 (55)  10 (53)  6 (60)  1.00 
  Hypercholesterolemia   22 (76)  16 (84)  6 (60)  0.19 
  Atrial fibrillation   19 (66)  11 (58)  8 (80)  0.41 
  Cerebrovascular Accident  7 (24)  6 (32)  1 (10)  0.37 
  Diabetes Mellitus   17 (59)  10 (53)  7 (70)  0.45 
  COPD / Asthma   11 (38)  6 (32)  5 (50)  0.43 
Use of therapies, n(%)         
  Loop diuretic  27 (93)  17 (89)  10 (100)  0.53 
  Daily  loop  diuretic  dose, 
median (IQR)  
80 (80, 120)  80 (40, 80)  100 (80, 60)  0.09 
  Beta blocker  26 (90)  17 (89)  9 (90)  1.00 
  ACE‐I/ARB  22 (76)  17 (89)  5 (50)  0.03 






Of  the  four  objective measures  collected,  only HR  demonstrated  a  significant  difference  between 
groups (median 80 vs 67bpm; p = 0.022) (Table 2). HR variability however was non‐significant between 
groups (7 vs 6; p = 0.714). Participants admitted to hospital demonstrated higher BNP values (median 













Weight        
  Average (kg)  87 (73.8, 95.6)  84.5 (64, 96.1)  0.521 
  Variability  (standard  deviation) 
(kg) 
0.97 (0.63, 1.30)  1.07 (0.61, 2.86)  0.566 
  Slope (kg/day)  0.00 (‐0.04, 0.02)  0.13 (‐0.15, 0.33)  0.260 
Systolic blood pressure       
  Average (mmHg)  121.8 (108, 128.7)  123.2 (113.8, 131.7)  0.646 
  Variability  (standard  deviation) 
(mmHg) 
12.8 (8.3, 15.4)  15.4 (11.1, 17.6)  0.291 
  Slope (mmHg/day)  0.25 (‐0.37, 0.64)  1.06 (‐0.82, 10.5)  0.310 
Heart rate       
  Average (bpm)  67.4 (62.0, 76.2)  80.4 (74.3, 88.0)  0.022 
  Variability  (standard  deviation) 
(bpm) 
7.5 (4.3 10.0)  7.2 (3.6, 14.4)  0.714 
  Slope (bpm/day)  ‐0.04 (‐0.17, 0.36)  ‐0.61 (‐1.59, 0.87)  0.380 
B‐type natriuretic peptide       
  Average (pg/mL)  545.6 (237.4, 891.7)  1112.5 (554.5, 1565)  0.090 
  Variability  (standard  deviation) 
(pg/mL) 
99.9 (47.5, 231.9)  164.4 (75.2, 186.7)1  0.825 


















Dyspnoea       
  Median  2 (1, 3)  4 (3, 4)  0.009 
  Range (min, max)  2 (1, 3)  0 (0, 1)  0.003 
Orthopnoea       
  Median  1 (1, 2)  3.3 (2, 4)  0.007 
  Range (min, max)  1 (0, 2)  0.5 (0, 1)  0.220 
Bendopnoea       
  Median  2 (1, 3)  4 (3.5, 5)  0.007 
  Range (min, max)   2 (1, 3)  0 (0, 1)  0.006 
Paroxysmal nocturnal dyspnoea        
  Median  1 (1, 2)  3 (1.5, 4)  0.009 
  Range (min, max)  1 (1, 3)  0 (0, 1)  0.004 
 
A  symptom  score  of  at  least  3  for  dyspnoea,  2  for  orthopnoea  and  4  for  PND  and  bendopnoea 














(0.76) with higher specificity  (79%) and  lower sensitivity  (72%) were observed when a patient had 
severe bendopnoea and dyspnoea on both days and severe orthopnoea on at least one day. All other 
combinations resulted in AUC < 0.75 and YI <0.50. 











In  this analysis of prediction of HF hospitalisation at 30 days,  the use of  self‐reported  (subjective) 
symptom scores demonstrated acceptable levels of sensitivity and specificity. Specifically, the highest 
precision  of  HF  hospitalisation  was  observed  when  HF  patients  experienced  severe  dyspnoea, 









with  a  growing  body  of  literature  dedicated  to  identifying  risk  prediction models.5,7  The  need  for 
hospitalisation risk prediction in HF has been in part driven by the financial penalties for hospitals in 
the USA who have high hospitalisation rates.7,15 This financial pressure is not isolated to one country, 
therefore being  able  to medically  intervene  for patients  stratified  as  high‐risk of  hospitalisation  is 
important for both patients and health care systems.  
The discriminatory  nature  of  the models  from  the present  study  are  similar  to  the discriminatory 







which seem to be  important predictors  in all‐cause hospitalisation  rates.15 Associations have been 
demonstrated between health related quality of  life (measured by the SF‐36 and Minnesota Living 
with  Heart  Failure  Questionnaires)  and  hospitalisation.22  This  was  independent  of  health  care 
variables, biomedical or psychosocial  factors. However, more  recently Krumholtz et al.  trialled  the 
addition of non‐clinical patient factors (self‐reported socioeconomic, health status and psychosocial 













the  first  time,  to our knowledge that  symptoms alone have been  investigated  in prediction  for HF 
hospitalisation.  
The  strength of our model of using  symptom data  is  the  simplicity  in  the approach. Compared  to 




costly  implantable  monitoring  devices,  remote  detection  of  symptom  scores  may  represent  an 
attractive  low  cost  mobile  health  option,  especially  if  reliable  patterns  of  deterioration  can  be 
discerned  and  coordinated  centrally  within  responsive  health  networks.  Ecological  momentary 
assessments could be undertaken via mobile phone allowing patients to record symptoms in a timely 
fashion, which could allow for more precise health support to manage their HF.  
 
Study limitations  
The main limitation of this pilot study is sample size and length of follow up and this should be 
addressed in future larger trials. Additionally there was selection bias, as patients were recruited 
from a single centre HF clinic and this may not represent a typical HF population. However unlike 
15 
 
previous studies using patients drawn from clinical trials26, our patients were recruited from 
standard practice, which may increase the generalisability of the study. Another strength is the use 
of primary data collected during the study, compared to studies that used secondary data such as 
trial databases, registries and administrative claims data.  
Conclusion 
The use of patient reported serial quantification of four key HF symptoms (dyspnoea, bendopnoea, 
orthopnoea and paroxysmal nocturnal dyspnoea) provides a low cost detection of imminent 
decompensation. This would provide an opportunity to prevent HF hospitalisations caused by 
decompensation. Future research will focus on collecting data in a larger cohort, followed by 
validation studies. There may also be applications for symptom data to be collected via means of 
mobile health such as text messages or telephone applications.  
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